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OZET

Akciger kanseri, hem erkeklerde hem de kadinlarda diinyanin en ¢ok 6liime neden olan kanser
tiirlerinden biri olmasiyla dikkat ¢ekmektedir. Diinyada her yil milyonlarca kisiye bu hastalik
tanis1 konulmakta ve énemli bir boliimii, hastaligin ge¢ evrelerinde fark edildigi i¢in tedaviye
yanit verememektedir. Bu baglamda erken tani, hastaligin seyri agisindan kritik bir rol
oynamakta, bireylerin hayatlarini1 kurtarabilecek 6nemli bir adim olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Geleneksel tan1 yontemlerinin gegerliligi stirmekle birlikte, dijital saglik teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte erken uyari sistemlerinin dijital ortamda sunulmasi, hem maliyeti

azaltmakta hem de toplumsal farkindalig1 artirmaktadir.

Bu bitirme projesinde, kullanicidan alinan saglik ve yasam tarzi verileri ile akciger kanseri
riskini tahmin edebilen, mobil tabanli, yapay zeka destekli bir uygulama gelistirilmistir. Sistem
Flutter kullanilarak gelistirilen bir mobil uygulamadan; Flask ile yazilmig bir backend API
katmanindan; Scikit-learn kiitliphanesiyle egitilmis bir makine O6grenmesi modelinden ve
verilerin saklandigi MSSQL veritabanindan olusmaktadir. Kullanici, uygulama iizerinden yas,
sigara kullanimi, yorgunluk, anksiyete gibi 15+ parametreyi doldurduktan sonra sistem bu
verileri Flask API aracilifiyla backend'e gondermektedir. Gelen veriler, dnceden SMOTE
uygulanarak dengelenmis ve StandardScaler ile normalize edilmis bir veri seti lizerinde Logistic
Regression modeliyle egitilmis tahmin modeline aktarilmakta; tahmin sonucu hem ekranda
goriintiilenmekte hem de MSSQL veritabanina zaman damgasiyla birlikte kayit altina

alinmaktadir.

Uygulama sadece bir tahmin motoru olmaktan ¢ikmis; ayn1 zamanda kullaniciya gegmis
tahminlerini de sunabilen bir sisteme doniismiistiir. "Sonuclar1 Gor" ekraninda kullanici, hem

kendi son tahminini hem de son iki test sonucunu 6zet halinde inceleyebilmektedir.

Makine oOgrenmesi modelinin egitimi siirecinde veri on igleme, encoding, SMOTE ile
dengeleme, oOlcekleme ve modellerin karsilagtirilmas: gibi adimlar uygulanmis; Logistic
Regression modeli diger modellerle karsilastirildiginda en dengeli performansi (f1-score, recall)
sunmasi sebebiyle tercih edilmistir. Egitilen model .pkl formatinda saklanmis ve Flask

uygulamasina entegre edilmistir.
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Bu proje, saglik teknolojilerinin yapay zeka ile bulustugu noktada farkindalik yaratmayi, erken
uyar1 mekanizmalarini herkesin cebine tasimayi ve tip verilerinin sadece bir tahlil sonucundan
ibaret olmadigmi gostermeyi hedeflemektedir. Bilimsel dogrulugun, yazilimsal kaliteyle
bulustugu bu uygulama; hem bireylerin kendi sagliklarin1 gézetmelerini hem de toplumsal
bazda erken teshis imkanlarinin artmasini desteklemektedir. Uygulama, gelecekte uzman gortisi
entegrasyonu, veriye dayali 6grenme sistemi ve doktorlar i¢in panel gibi modiillerle

gelistirilebilir bir altyap: sunmaktadir.



ABSTRACT

Lung cancer is one of the most fatal types of cancer affecting both men and women worldwide.
Millions of individuals are diagnosed with this disease every year, and a significant portion of
them cannot respond to treatment due to late-stage detection. In this context, early diagnosis
plays a critical role in the course of the disease and stands out as a vital step in saving lives.
While traditional diagnostic methods remain valid, the development of digital health
technologies enables the delivery of early warning systems in a digital environment, reducing

costs and increasing public awareness.

In this graduation project, a mobile-based, Al-powered application has been developed to
predict lung cancer risk using health and lifestyle data collected from users. The system consists
of a Flutter-based mobile application, a Flask-based backend API, a machine learning model
trained with the Scikit-learn library, and an MSSQL database for data storage. The user fills out
a form with over 15 parameters, including age, smoking habits, fatigue, and anxiety, and this
data is sent to the backend through the API. The incoming data is processed using a previously
SMOTE-balanced and StandardScaler-normalized dataset, and the prediction is made using a
Logistic Regression model. The result is displayed on the screen and simultaneously stored in

the MSSQL database with a timestamp.

The application has evolved from being a mere prediction engine into a system that also
provides users access to their previous results. On the "View Results" screen, users can review

both their most recent prediction and a summary of their last two tests.

During the training process of the machine learning model, several steps were applied,
including data preprocessing, encoding, balancing with SMOTE, scaling, and model
comparison. Logistic Regression was selected for deployment due to its balanced performance
in metrics such as fl-score and recall. The trained model was saved in .pkl format and

integrated into the Flask backend.

This project aims to raise awareness at the intersection of artificial intelligence and healthcare
technologies, make early warning systems accessible to everyone, and demonstrate that medical

data is more than just lab test results. By combining scientific accuracy with software quality,
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this application supports both personal health monitoring and broader societal access to early
diagnosis opportunities. It also offers a flexible infrastructure for future modules such as expert

opinion integration, adaptive learning systems, and a doctor-specific panel.
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1. GIRIS

Saglik alaninda dijital donilisiimiin hiz kazanmasiyla birlikte, yapay zeka destekli erken
teshis sistemleri giderek daha onemli hale gelmektedir. Ozellikle 6liim orani yiiksek olan
hastaliklarda, risk tahminine dayali dijital araglar sayesinde bireylerin saglik durumlarina iliskin
erken onlem alabilmeleri miimkiin hale gelmistir. Bu baglamda gelistirilen bu bitirme projesi,
akciger kanseri riskinin belirli parametrelere dayali olarak tahmin edilmesini amaglayan mobil
tabanli bir uygulamay1 kapsamaktadir. Uygulama, kullanicilarin doldurdugu saglik ve yasam
tarz1 verilerini kullanarak makine 6grenmesi tabanli bir model yardimiyla tahmin yapmakta ve

sonucu hem kullaniciya sunmakta hem de veritabanina kaydetmektedir.

Gelistirilen sistem, mobil uygulama (Flutter), sunucu tarafli servis (Flask), makine
o0grenmesi modeli (Scikit-learn) ve veritaban1 katmant (MSSQL) olmak iizere dort ana
bilesenden olugsmaktadir. Kullanici tarafindan saglanan bilgiler, Flask API araciligtyla sunucuya
gonderilmekte ve burada islenerek egitimli model tarafindan risk analizi yapilmaktadir. Bu
sonuclar hem uygulama arayliziinde goriintiilenmekte hem de MSSQL veritabanina zaman
damgas: ile birlikte kaydedilmektedir. Ayrica uygulama, ge¢mis test sonuglarini da kullaniciya

sunarak hem kisisel takip hem de toplu analiz yapilabilmesini saglamaktadir.

Bu boliimde, projenin amaci, igerigi, genel calisma prensibi ve uygulama hedefleri
ayrintili bigcimde ele alinacaktir. Ayrica sistemin saglayacagi faydalar, katkilar ve hedeflenen

ciktilar da agiklanarak sonraki boliimlere temel olusturulacaktir.

1.1 Projenin Amaci ve Onemi

Saglik alaninda dijital doniisiimiin hiz kazanmastyla birlikte, yapay zeka destekli erken
teshis sistemleri giderek daha énemli hale gelmektedir. Ozellikle &liim orani yiiksek olan
hastaliklarda, risk tahminine dayal dijital araglar sayesinde bireylerin saglik durumlarina iligkin
erken onlem alabilmeleri miimkiin hale gelmistir. Bu baglamda gelistirilen bu bitirme projesi,
akciger kanseri riskinin belirli parametrelere dayali olarak tahmin edilmesini amaglayan mobil
tabanli bir uygulamay1 kapsamaktadir. Uygulama, kullanicilarin doldurdugu saglik ve yasam
tarz1 verilerini kullanarak makine 6grenmesi tabanli bir model yardimiyla tahmin yapmakta ve

sonucu hem kullaniciya sunmakta hem de veritabanina kaydetmektedir.



Gelistirilen sistem, mobil uygulama (Flutter), sunucu tarafli servis (Flask), makine
ogrenmesi modeli (Scikit-learn) ve veritaban1 katmani (MSSQL) olmak iizere dort ana
bilesenden olusmaktadir. Kullanici tarafindan saglanan bilgiler, Flask API araciligtyla sunucuya
gonderilmekte ve burada islenerek egitimli model tarafindan risk analizi yapilmaktadir. Bu
sonuglar hem uygulama arayiiziinde goriintiilenmekte hem de MSSQL veritabanina zaman
damgasi ile birlikte kaydedilmektedir. Ayrica uygulama, gecmis test sonuglarini da kullaniciya

sunarak hem kisisel takip hem de toplu analiz yapilabilmesini saglamaktadir.

Bu boliimde, projenin amaci, igerigi, genel calisma prensibi ve uygulama hedefleri
ayrintilt bigcimde ele alinacaktir. Ayrica sistemin saglayacagi faydalar, katkilar ve hedeflenen

ciktilar da agiklanarak sonraki boliimlere temel olusturulacaktir.

Projenin temel amaci, bireylerin saglik durumlarini basit ve anlasilir bir arayiiz
iizerinden degerlendirerek akciger kanseri riskini erken asamada Ongérmelerine olanak
saglamaktir. Bu dogrultuda gelistirilen mobil uygulama, kullanicinin yas, sigara aligkanligi,
solunum durumu gibi saglik ve yasam tarzi bilgilerinden yola c¢ikarak bir risk tahmini
iiretmektedir. Uygulamanin temel 6zelligi, tahmini yalnizca kullaniciya sunmakla kalmayip,
aynt zamanda bu verileri diizenli olarak veritabanina kaydederek ileride yapilacak toplu

analizlere de katki saglamasidir.

Proje, diisiik maliyetli bir erken teshis destek sistemi gelistirilmesi agisindan biiyiik
onem tasimaktadir. Ozellikle saglik hizmetlerine erisimi kisith bireyler i¢in bu uygulama, risk
farkindaligin1 artirmakta ve erken miidahale i¢in bir uyar1 mekanizmasi olarak gorev
yapmaktadir. Ayrica gelistirilen altyapi, saglik alaninda dijital veri analitigi ve kullanict odakl

yazilim sistemlerinin bir araya getirildigi 6rnek bir model sunmaktadir.

1.2 Sistem ve Calisma Prensibi
Bu projede gelistirilen sistem, kullanicidan alinan verilerin bir dizi islemden gegerek
yapay zeka tabanli bir modelle analiz edilmesini ve sonucun hem kullaniciya sunulmasini hem
de veritabanina kaydedilmesini saglayan bir yapiyr igermektedir. Sistem Flutter mobil
uygulamas tlizerinden ¢aligmaktadir ve bu uygulama araciligiyla kullanici, kendisine yoneltilen

sorulara cevap verir. Bu cevaplar, JSON formatinda Flask API'sine iletilir. Flask tarafinda, bu



veriler onceden SMOTE ile dengelenmis ve StandardScaler ile normalize edilmis veri seti

iizerinde egitilmis Logistic Regression modeliyle analiz edilir.

API katmani, gelen verileri .pkl formatinda saklanan modele aktararak tahmin sonucunu
elde eder. Bu sonu¢ hem mobil uygulamaya yanit olarak geri doniilmekte hem de MSSQL
veritabanina tarih ve saat bilgisiyle birlikte kayit edilmektedir. Veritabani, sistemin sadece bir
tahmin motoru olmasinin otesinde; toplu analiz, istatistiksel grafik liretimi ve sistematik

degerlendirme gibi ¢ok yonlii kullanimlara imkan tanir niteliktedir.
Sistemin modiiler yapis1 agagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Mobil Uygulama (Flutter): Kullanicidan veri alma, sonucu gdsterme.
o Backend API (Flask): Verileri alma, modeli ¢agirma, veritabanina yazma.
e Makine Ogrenmesi Modeli: Logistic Regression ile tahmin.
e Veritabam1 (MSSQL): Girdi-yanit saklama, analiz verisi biriktirme.
Bu yap1 sayesinde sistem; kullanic1 dostu, veri odakli ve gelistirilebilir bir erken uyari

platformu haline gelmektedir.

1.3 Projenin Hedefleri ve Beklenen Ciktilar
Bu projenin genel hedefi, dijital saglik teknolojileri ile makine 6grenmesini birlestirerek
bireylerin akciger kanseri riski konusunda erken asamada bilgilendirilebilecegi ve potansiyel
olarak farkindaligi artiracak bir sistem ortaya koymaktir. Proje bu hedefe, mobil cihazlardan
erisilebilen, kullanic1 dostu bir arayiiz ile saglik ve yasam tarzi bilgilerini toplayan ve bu verileri
yapay zeka destekli analiz ile isleyerek anlamli bir tahmin sunan bir uygulama gelistirerek

ulagsmay1 amaglamaktadir.
Belirli hedefler su sekilde siralanabilir:

o Kullanicidan saglik ve yasam tarzi verilerinin toplanmasi (yas, sigara, oksiiriik vb.).
e Bu verilerin Flask tabanli bir API araciligiyla backend'e iletilmesi.
o Logistic Regression modeli ile verilerden kanser riski tahmini yapilmasi.

e Tahmin sonucunun mobil uygulamada gdriintiilenmesi.



o Kullanici verisinin MSSQL veritabanina kaydedilmesi.
o Kullaniciya son iki tahmini 6zetleyen ekran tasariminin uygulanmas.
e Model dogrulugunun istatistiksel olarak test edilmesi (f1, recall, accuracy).

Beklenen ciktilar:

o Flutter destekli ¢alisan ve test formunu barindiran bir mobil uygulama.

o Flask API ile ¢alisan tahmin ve kayit sistemi.

o Logistic Regression modeline dayali tahmin dogruluk raporu.

e Veritabanina islenmis test verileri.

e Kullanici goriiniimleri ile desteklenmis sonug ekranlart.

e Rapor i¢inde sunulan sekil, tablo ve grafiklerle desteklenen analiz igerikleri.

Projenin bu hedef ve ciktilarina ulagmasi, hem bireysel saglik farkindaligini artiracak

hem de dijital saglik alaninda etkili ve uygulanabilir bir 6rnek olusturacaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Saglik teknolojilerinde yapay zeka uygulamalar1 son yillarda hizla artis gostermekte ve
ozellikle erken teshis alaninda 6nemli rol oynamaktadir. Literatiirde, akciger kanseri gibi 6liim
orani yiiksek hastaliklarin risk tahmini {izerine yapilan ¢aligsmalar, hem goriintii isleme hem de
yapilandirilmis veri analizi temelli modelleri igermektedir. Bu projede tercih edilen yontem,
kullanicidan dogrudan alinan anket temelli saglik ve yasam tarzi verileriyle tahmin iiretmeye
dayandigindan; benzer yapidaki modellerin ve yontemlerin incelenmesi proje i¢in rehberlik

edici olmustur.

Bu bdliimde, akciger kanseri tahminine yonelik veri odakli uygulamalardan, mobil
tabanli saglik uygulamalarina; makine 6grenmesi ile teshis sistemlerinden kullanici etkilesimli
risk degerlendirme sistemlerine kadar farkli bagliklarda literatiirdeki yaklasimlara yer
verilmektedir. Ayrica, kullanilan modellerin dogruluk diizeyleri, veri kaynaklari ve basari

kriterleri bakimindan karsilastirmalar da yapilacaktir.

Alt boliimlerde, oncelikle saglik alaninda yapay zekd kullanimi ve ardindan akciger
kanseri odakli caligmalar incelenmekte; bu proje ile benzerlik ve farklilik gosteren yonler

vurgulanmaktadir.

2.1 Akciger Kanseri Tahmini Uzerine Yapilan Calismalar
Akciger kanseri tahmini {izerine yapilan akademik caligmalar genellikle iki temel
yaklasimi igermektedir: goriintii tabanli analizler ve semptom/veri tabanli analizler. Goriintii
tabanli analizlerde bilgisayarli tomografi (BT) veya rontgen gibi tibbi goriintiiler iizerinden
derin 6grenme algoritmalariyla timor tanist konulmasi hedeflenmektedir. Ancak bu yaklagim
genellikle uzmanlik gerektiren donanim altyapisi ile sinirlidir ve mobil tabanli uygulamalara

dogrudan entegre edilmesi zordur.

Buna karsin, yapilandirilmig veri tabanli modellerde; bireylerin saglik ge¢misi, yasam
tarz1 (sigara kullanimi, alkol, yas, cinsiyet vb.), semptomlar1 (6ksiiriikk, gogiis agrisi, nefes
darlig1 gibi) ve diger klinik bilgiler dogrultusunda risk analizi yapilmaktadir. Bu kapsamda
yapilan bazi ¢aligmalarda Logistic Regression, Random Forest, Naive Bayes ve Support Vector
Machine (SVM) gibi makine &grenmesi algoritmalarinin karsilagtirmali olarak kullanildig:

goriilmektedir. Elde edilen sonuclar, Logistic Regression gibi daha yorumlanabilir modellerin,



kiiciik ve dengelenmis veri setlerinde basarili tahmin performansi gosterebildigini ortaya

koymaktadir.

Baz1 literatiir orneklerinde, ozellikle Hindistan ve Cin gibi iilkelerde halk sagligi
taramalar1 i¢in anket bazli uygulamalarin yaygin sekilde kullanildig1 ve bu yontemle olusturulan
yapay zekad sistemlerinin %80'in {izerinde dogruluk sagladigi belirtilmistir. Bu baglamda,
kullanicidan dogrudan almman anket verileriyle calisan sistemler, maliyet etkinligi ve

erisilebilirlik agisindan oldukc¢a avantajli goriinmektedir [1].

Bu projede kullanilan yontem, semptom ve yasam tarzi temelli girisleri kullanarak
Logistic Regression modeli ile tahmin yapilmasi iizerine kuruludur ve yukarida agiklanan
caligmalara metodolojik olarak biiyiikk Olclide benzerlik gostermektedir. Ancak bu projeyi
farklilagtiran yon, sistemin mobil bir arayliz lizerinden c¢alismasi, tahmin sonuglarini anlik
olarak kullaniciya sunmasi ve ayni zamanda veri kaydi yaparak uzun vadeli analizlere acik bir

yapi sunmasidir.

2.2 Yapay Zeka Destekli Saghk Uygulamalar
Glintimiizde saglik alaninda yapay zeka (YZ) uygulamalari yalnizca klinik tan1 ve tedavi
stireclerinde degil, ayn1 zamanda halk sagligi, erken teshis, ilag gelistirme ve bireysel saglik
takibi gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Gelismis iilkelerde YZ'nin kullanimi genellikle
biiytik veri kiimeleri ve goriintilleme sistemleri ile smirli kalirken; mobil uygulamalar ve
kullanict temelli sistemler, gelismekte olan iilkelerde daha yaygin ve erisilebilir ¢oziimler

sunmaktadir.

Ozellikle mobil saglik (mHealth) uygulamalari, bireylerin kendi saglik durumlarin
degerlendirebilmesi i¢in kolay ulasilabilir araglar saglamaktadir. Bu tiir uygulamalarda YZ
algoritmalar1; semptom analizi, kronik hastalik takibi, ila¢ etkilesim denetimi ve risk skorlama
gibi amaglarla entegre edilmektedir. Kullanicidan alinan basit verilerin (6rnegin yas, cinsiyet,
sigara kullanimi, semptomlar) yorumlanmasi yoluyla saglik profesyonellerine ulagmadan 6nce

bir 6n degerlendirme yapilabilmektedir.

Yapilan baz1 ¢alismalarda, 6zellikle solunum yolu hastaliklari, diyabet, hipertansiyon
gibi yaygm rahatsizliklarin takibinde karar destek sistemlerinin mobil cihazlar ile

biitiinlestirildigi goriilmektedir. Ornegin, WHO tarafindan desteklenen bazi projelerde,
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gelismekte olan iilkelerde kullanilan anket bazli mobil uygulamalarin, halk saglig1 taramalari

icin 6nemli ¢iktilar tirettigi belirtilmektedir [2].

Bu baglamda gelistirilen Flutter tabanli mobil uygulama ve Flask API ile ¢alisan bu
proje; kullanici etkilesimli bir sistem olarak, literatiirdeki bu egilimle ortiismekte ve bireylerin
saglik verilerine dayali bilingli kararlar almasina yardimci olabilecek bir ara¢ olarak

konumlandirilmaktadir.

2.3 Mobil Tabanh Teshis Sistemleri
Mobil cihazlarin yayginlagmasiyla birlikte, teshis ve saglik izleme siirecleri giderek
taginabilir ve kullanici merkezli hale gelmektedir. Mobil tabanli teshis sistemleri, bireylerin
kendi saglik verilerini girerek risk analizi yapmalarina veya erken uyarilar alarak hekime
basvurma kararlarin1 daha bilingli sekilde vermelerine yardimci olmaktadir. Bu sistemler
genellikle kullanict etkilesimli arayiizler, dahili sensér verileri veya anket temelli veri toplama

yontemleriyle ¢alismakta ve sonuglart hizli bigimde kullaniciya iletmektedir.

Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde, mobil teshis sistemleri saglik hizmetlerine
erisimi kolaylastiran bir ara¢ olarak dne ¢ikmaktadir. Ornegin, bazi projelerde sadece kullanici
girisiyle ¢alisan mobil uygulamalar; tiiberkiiloz, diyabet veya hipertansiyon gibi hastaliklara
iliskin risk degerlendirmeleri sunabilmektedir. Bu tip uygulamalar, diisiik maliyetli olmalari,
offline calisma kapasiteleri ve yliksek erisilebilirlikleri sayesinde kamu saglig1 agisindan 6nemli

katkilar saglamaktadir.

Bu projede gelistirilen sistem de benzer bir mantikla calismaktadir. Flutter ile gelistirilen
mobil arayliz, kullanicidan saglik ve yasam tarzina dair g¢esitli sorularin yanitlarim1 almakta;
alinan veriler Flask tabanli bir API ile sunucuya iletilmekte ve burada yapay zeka destekli bir
model araciligiyla analiz edilmektedir. Tahmin sonucu hem kullaniciya sunulmakta hem de
MSSQL veritabanina kaydedilmektedir. Boylece mobil teshis sistemi, hem anlik geri bildirim

hem de zaman i¢inde yapilacak toplu analizler i¢in verimli bir altyap1 olusturmaktadir.

Mobil teshis sistemlerinin bu tiir uygulamalari, sadece bireysel diizeyde degil, aym
zamanda toplumsal diizeyde de saglik farkindalifini artirma potansiyeline sahiptir.

Kullanicilarin siirekli olarak kendi saglik durumlarini izleyebilmeleri ve ge¢mis test sonuglarina



erisebilmeleri, davranmigsal farkindalik gelisimine katki saglayarak koruyucu saglik

uygulamalarini desteklemektedir.



3. SISTEM ANALIZI

Bu boliimde, gelistirilen mobil tabanli akciger kanseri risk tahmin sistemine yonelik
olarak yapilan analiz ¢alismalar1 sunulmaktadir. Sistem analizi; hedef kitle tanimi, kullanict
etkilesim senaryolar1 ve sistemin teknik gereksinimleri gibi bagliklar altinda degerlendirilmistir.
Projenin temel amaci, kullanicidan alinan saglik ve yasam tarzi verilerinin giivenilir, hizli ve
anlamli bir bi¢imde yapay zeka tabanli bir model araciligiyla islenmesini ve elde edilen tahmin

sonuclarinin mobil uygulama iizerinden kullaniciya sunulmasini saglamaktir.

Analiz siireci, sistemin hem iglevsel dogrulugunu hem de kullanici odakl
kullanilabilirligini esas alarak yiriitilmiistiir. Bu kapsamda, sistem analiz ¢alismalar1 su {i¢ ana

baslik altinda yapilandirilmistir:

e Problemin tanimlanmasi ve kullanict motivasyonunun belirlenmesi,
o Islevsel ve islevsel olmayan sistem gereksinimlerinin ortaya konulmasi,

e Hedef kullanici kitlesi dogrultusunda olusturulan 6rnek kullanim senaryolari.

Bu analizler, sistemin siirlarin1 ve potansiyelini 6nceden netlestirmek, gelistirilecek
mimari yapinin dogru temeller iizerine oturmasini saglamak ve kullanici deneyimini 6nceden
modellemek acgisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir. Ayni zamanda model egitimi, uygulama

tasarimi ve veri yonetimi gibi sonraki asamalar i¢in yon gdsterici bir ¢er¢eve sunmaktadir.

3.1 Problem Tanimi ve Motivasyon

Akciger kanseri, diinya genelinde hem erkeklerde hem de kadinlarda en 6liimciil kanser
tiirlerinden biri olarak dne ¢ikmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii’niin (WHO) 2022 verilerine gore
her yil yaklasik 2.2 milyon kisiye akciger kanseri tanist konulmakta ve 1.8 milyondan fazla
insan bu hastalik nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir [3]. biri olup, cogu vakada ge¢ evrelerde
teshis edilmesi nedeniyle tedavi sansi ciddi oranda azalmaktadir. Erken evrede tam
konuldugunda tedaviye yanit orani ve yasam siiresi onemli Ol¢lide artmasina ragmen, bir¢ok
birey semptomlar1 hafife almakta veya saglik kuruluslarina ge¢ bagvurmaktadir. Bu durum,
ozellikle saglik hizmetlerine erigimin kisitlh oldugu boélgelerde daha da belirgin hale

gelmektedir.



Giliniimiizde internet ve mobil cihaz kullanimimin yayginlasmasiyla birlikte, 6zellikle
Ada Health, Babylon Health ve Your.MD gibi mobil saglik uygulamalari; semptom kontrolii,
risk degerlendirmesi ve On tan1 sunma alanlarinda yaygin sekilde kullanilmakta ve bireylerin
saglik takibini kolaylagtirmaktadir. Bu tlir uygulamalardan ilham alan sistemler, kullanici
girdilerinden yola ¢ikarak yapay zeka destekli tahminlerde bulunarak saglik profesyonellerine
bagvuru Oncesi Onemli bir karar destek araci sunmaktadir. bireylerin saglik takibi ve
farkindaligina yonelik dijital ¢oziimler gelistirmek miimkiin hale gelmistir. Ozellikle mobil
saglik uygulamalari, bireylerin kendi saglik verilerini degerlendirebildigi, risk analizi

yapabildigi ve gerektiginde erken aksiyon almasina imkan taniyan araglar haline gelmistir.

Bu baglamda ortaya ¢ikan problem sudur: Ozellikle 20-60 yas araligindaki bireylerin,
mevcut saglik sistemlerine erisim zorlugu yasadigi ya da erken semptomlar1 g6z ardi ettigi
durumlarda, akciger kanseri gibi ciddi hastaliklarin ge¢ teshis edilmesi sik karsilagilan bir
sorundur. Literatiirde yer alan Ada Health gibi baz1 mobil uygulamalar genel semptom kontrolii
sunarken, spesifik olarak akciger kanseri riski degerlendirmesine odaklanan, Tiirkce destekli ve
kullanict verisini isleyerek tahmin yapan, yerel baglama uygun bir sistem bulunmamaktadir.
Mevcut ¢oziimler ya yalnizca bilgi verme amaci tagimakta ya da kullaniciya 6zgii verilerle
kisisellestirilmis analiz sunamamaktadir. Bu nedenle, veri odakli ve tahmin kabiliyeti olan
mobil tabanli bir uygulamaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanic1 dostu, kolay erisilebilir, veriye
dayali ve yapay zekad destekli bir sistem araciligiyla, bireylerin akciger kanseri riskini

degerlendirebilmesini saglayacak etkili bir mobil ¢6ziim eksikligi bulunmaktadir.
Projenin motivasyonu ise sunlara dayanmaktadir:
o Erken teshisin hayati 6nemi
e Kullanicinin dogrudan sisteme veri saglayarak kisisellestirilmis bir tahmin alabilmesi
o Saglik sistemlerine yiikiin azaltilmasi
o Dijital farkindalik ve bireysel saglik okuryazarliginin artmasi

Bu ihtiyaglardan yola ¢ikilarak gelistirilen bu proje, hem bireylerin yasam kalitesine
katki sunmayr hem de toplum saglhigina yonelik Onleyici bir mekanizma gelistirmeyi
hedeflemektedir. Literatiirde bu yaklasimin etkililigine dair farkli baglamlarda yapilmis

ornekler de mevcuttur [4].
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3.2 Sistem Gereksinimleri
Bu boliimde, akciger kanseri risk tahmin uygulamasinin gelistirilmesi siirecinde dikkate
alinan sistem gereksinimleri, islevsel ve islevsel olmayan olmak {izere iki ana baslik altinda
aciklanmaktadir. Gereksinimlerin net sekilde tanimlanmasi, yazilim gelistirme siirecinin saglikli

ilerlemesi ve kullanici ihtiyaglarinin karsilanmasi agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

3.2.1 islevsel Gereksinimler
Islevsel gereksinimler, sistemin ne yaptigina iliskin dogrudan kullaniciya sunulan
hizmetleri ve sistem davraniglarin1 tanimlar. Projede belirlenen baslica islevsel gereksinimler

sunlardir:

o Kullanicidan saglik ve yasam tarz1 verilerinin (yas, cinsiyet, sigara kullanimi vb.) mobil
form araciligiyla alinmasi.

e Bu verilerin Flask tabanli bir REST API araciligiyla backend'e gonderilmesi.

e Backend tarafinda .pkl formatinda saklanan makine 6grenmesi modeline veri aktarimi
yapilmasi ve tahmin sonucunun elde edilmesi.

e Kullaniciya "akciger kanseri riski var/yok" sonucu olarak mobil arayiizde doniilmesi.
e Yapilan her test sonucunun MSSQL veritabanina tarih bilgisi ile birlikte kaydedilmesi.
o Kullanicinin ge¢gmis iki test sonucuna erisebilmesi.

3.2.2 islevsel Olmayan Gereksinimler
Islevsel olmayan gereksinimler, sistemin nasil ¢aligmasi gerektigiyle ilgili kalite
olgiitlerini ve performans beklentilerini tanimlar. Proje kapsaminda belirlenen islevsel olmayan

gereksinimler agsagidaki gibidir:

e Sistem, ortalama bir mobil cihazda sorunsuz ve hizli ¢alismalidir (maksimum yanit
sliresi < 2 saniye).

e Veritabani baglantis1 giivenilir ve 6l¢eklenebilir olmalidir.

e Modelin dogrulugu en az %85 olmalidir (f1-score esas alinarak).

e Uygulama arayiizi kullanici1 dostu, erisilebilir ve Tiirkce dil destegi icermelidir.

e API ile mobil uygulama arasindaki veri iletisimi HTTPS gibi giivenli protokoller

iizerinden yapilmalidir (gelecek gelistirmeler igin).
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Bu gereksinimler, hem sistemin temel fonksiyonlarini hem de kalite kriterlerini

tanimlayarak, uygulamanin teknik mimarisine yon vermektedir.

3.3 Hedef Kitle ve Kullanim Senaryolari
Bu boliimde, gelistirilen mobil uygulamanin hangi kullanict profillerine hitap ettigi ve
bu kullanicilarin sistemi nasil kullanacaklarina dair senaryolar sunulmaktadir. Hedef kitle
belirlemesi ve kullanim senaryolari, hem kullanic1 deneyimini optimize etmek hem de sistem

tasarimini bu ihtiyaglara gore sekillendirmek amaciyla 6nem tasimaktadir.

3.3.1 Hedef Kullanici Profilleri
Gelistirilen uygulama, saglik durumu hakkinda farkindalik kazanmak isteyen bireyleri

hedeflemektedir. Bu dogrultuda belirlenen hedef kullanici profilleri sunlardir:

Erken teshis amaciyla bireysel farkindahk arayan yetiskinler (20-60 yas): Ozellikle

sigara, alkol kullanimi olan ve solunumla ilgili semptomlar yasayan bireyler.

o Kirsal bolgelerde veya saghk hizmetlerine erisimi kisith bireyler: Hastaneye

gitmeden Once 6n degerlendirme yapabilme ihtiyact duyan kullanicilar.

e Mobil cihaz kullanimina ahskin gen¢ kullanicilar: Saglik uygulamalarina ilgi duyan,

teknolojiyle i¢ ice bireyler.

e Saghk profesyonellerinin onerisiyle uygulamay1 deneyen kullanicilar: Danismanlik

oncesi verisini analiz etmek isteyen bireyler.

3.3.2 Ornek Kullamim Senaryolari
Senaryo-1: Zehra (34 yasinda, ofis calisani)
Zehra diizenli olarak sigara igmekte ve zaman zaman nefes darligi yasamaktadir. Ancak
hastaneye gitmekten ¢ekinmektedir. Uygulamay indirerek belirtilen sorular1 yanitlar, "Akciger
kanseri riski: VAR" sonucu alir. Bu durum Zehra’nin bir goglis hastaliklart uzmanina

goriinmesini saglar.

Senaryo-2: Mehmet 46 yasinda, tasrada yasayan ciftci)

Mehmet’in saglik kuruluslarina ulasmasi zordur. Uygulama araciligiyla kendi yasini ve diger
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bilgilerini girerek risk degerlendirmesi alir. "Riski yok" sonucu moral verir, ancak haftalik

olarak kullanmay siirdiiriir.

Senaryo-3: Aylin 25 yasinda, saghk boliimii ogrencisi)
Aylin ders projesi i¢in uygulamayi indirir. Kendi bilgilerini girerek sonuglari test eder. Ayni
zamanda farkli kombinasyonlarla sonuglar1 gozlemler ve raporlastirir. Sistem {izerinde ge¢mis

sonuglar1 da inceledigi i¢in kullanic1 deneyimini test eder.

Bu senaryolar, uygulamanin yalnizca klinik destek degil; ayn1 zamanda bireysel farkindalik,
arastirma ve egitim amaciyla da kullanilabilecegini gostermektedir. Literatiirde kullanict odakl
mobil saglik sistemlerinin basarisinin, senaryo cesitliligi ve hedef kitleye uygunlukla dogru

orantili oldugu ifade edilmektedir [5].
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4. VERI SETI VE ON ISLEME

Bu bdliimde, akciger kanseri risk tahmini i¢in kullanilan veri seti, verinin yapisi, veri
temizleme siiregleri ve 6n isleme adimlar1 detaylandirilmaktadir. Dogru ve anlamli bir makine
O0grenmesi modeli insa edebilmek i¢in veri setinin dengeli, temiz ve uygun bi¢imde
Olceklendirilmis olmasi gerekmektedir. Bu nedenle model egitimi Oncesinde veri 6n isleme

stireci dikkatle yiiriitiilmustiir.

4.1 Kullanilan Veri Seti

Proje kapsaminda kullanilan veri seti, Kaggle platformundan temin edilmistir [6]. Veri
seti, bireylerin saglik ve yasam tarzina iliskin bilgilerini icermekte olup, toplamda 309 satir ve

16 stitundan olugsmaktadir. Her bir satir, bir bireyin saglik profilini temsil etmektedir.

Asagida veri setinde yer alan degiskenler tablo halinde sunulmustur:

Tablo 1.Veri setinde yer alan degiskenler ve aciklamalar:

Degisken
AGE

GENDER

SMOKING
YELLOW_FINGERS
ANXIETY

PEER PRESSURE
CHRONIC_DISEASE
FATIGUE

ALLERGY

WHEEZING
ALCOHOL_CONSUMING
COUGHING
SHORTNESS OF BREATH

Aciklama
Bireyin yags1

Cinsiyet (1: Kadin, 2: Erkek)
Sigara kullanimi (1: Hayir, 2: Evet)
Parmak sararmasi belirtisi
Anksiyete durumu

Akran baskis1

Kronik hastalik varlig1
Yorgunluk sikayeti

Alerji durumu

Hinltili solunum

Alkol tiiketimi

Oksiiriik belirtisi

Nefes darlig1
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Degisken Aciklama
SWALLOWING DIFFICULTY Yutma zorlugu

CHEST PAIN Gogls agrist
LUNG_CANCER Hedef degisken (1: YOK, 2: VAR)

Veri seti, yapist itibartyla smiflandirma problemi i¢in uygundur ve modelin
egitilmesinde hedef degisken olarak LUNG CANCER kullanilmistir. Bu tablo sayesinde

modelde kullanilan tiim giris 6zellikleri acik ve anlasilir bicimde tanimlanmistir.

4.2 Veri Temizleme Siireci

Veri setinde eksik veya hatali kayit bulunmamaktadir. Ancak bazi siitunlar kategorik
oldugundan bu veriler sayisal formata donistiriilmistir. "Evet/Hayir" tiirlindeki tiim
degiskenler 2 ve 1 degerleriyle kodlanmistir. Cinsiyet degiskeni de ikili (binary) yapiya

uyarlanmistir.

4.3 Veri Dengeleme ve SMOTE Uygulamasi

Ik analizlerde siif dengesizligi problemi gozlemlenmistir. LUNG_CANCER
degiskeninde pozitif sinif (VAR) sayica daha baskin oldugundan, bu dengesizlik SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) algoritmasiyla giderilmistir. Bu yontem, azinlik
sinifin Orneklerini yapay olarak olusturarak veri setini dengeli hale getirmistir. Bu sayede

modelin her iki siif i¢in de daha adil tahminler iiretmesi saglanmaistir.

Bu projede kullanict ile sistem arasindaki etkilesimleri modellemek amaciyla UML
tabanli bir Kullanim Durumu (Use Case) diyagrami hazirlanmistir. S6z konusu diyagramda,
birincil aktor olan "Kullanic1"; uygulama igerisinde {i¢ temel iglevi yerine getirebilmektedir: test
formunu doldurmak, tahmin talebinde bulunmak ve sonuclar1 goriintilemek. Kullanicinin
"tahmin yolla" islevi, sistem icerisinde yer alan "veritabanina kaydet" islevini otomatik olarak
tetiklemektedir. Bu yap1, "include" iligkisi ile goOsterilmis ve sistemin veri saklama
sorumlulugunun kullanicidan bagimsiz olarak yiiriitiildiigli vurgulanmistir. S6z  konusu
diyagram, sistemin kullanici odakli etkilesimlerini sade ve acgik bigimde ortaya koymakta,

islevlerin kapsamini gorsel olarak tanimlayarak yazilim gelistirme siirecine yon vermektedir.
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Kullanici

i

+ «include»

Veritabanina

Sekil 1: Kullanici ile sistem arasindaki temel kullanim senaryolari (use case diyagrami)

4.4 Ol¢ekleme (Scaling)

Veriler, mesafe duyarli algoritmalarda daha iyi performans saglamak amaciyla
Olgeklenmistir. Bu islemde StandardScaler kullanilmis ve tiim 6zellikler ortalama 0, standart
sapma 1 olacak sekilde normalize edilmistir. Boylece modelin 6grenme siirecinde her degisken

esit onemde katki saglamigtir.

Yapilan bu 6n isleme adimlar1 sayesinde model dogruluk, duyarlilik (recall) ve kesinlik
(precision) metriklerinde dengeli ve tatmin edici sonuglar vermistir. Bu boliim, model egitimine

gecis i¢in saglam bir temel sunmaktadir.

Asagida yer alan Sekil 6.1°de, gelistirilen mobil uygulamanin temel islem akis1 Aktivite
Diyagrami ile modellenmistir. Bu diyagramda kullanict etkilesimi ile baslayan siireg, test
sorulariin cevaplanmasi ve API'ye veri gonderimiyle devam etmekte; elde edilen tahmine gore
risk olup olmadigina dair sonug¢ ekraninda gosterim yapilmaktadir. Diyagram, uygulamanin
kullanici tarafindaki deneyimini islevsel adimlar iizerinden gorsel bigimde sunarak, yazilimin

kullanim siirecini sistematik olarak ifade etmektedir.
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Akciger Kanseri Testi Aktivite
Diyagrami

X

Tespit yok Kanser riski tespiti

Sekil 2:Akciger kanseri testi mobil uygulama aktivite diyagram
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5. MODEL EGITIiMi VE PERFORMANS DEGERLENDIRME

Bu bolimde, akciger kanseri risk tahmini igin gelistirilen makine Ogrenmesi
modellerinin egitimi, degerlendirilmesi ve se¢ilen modelin performans Olgiitleri detayli olarak
aciklanmaktadir. Model egitimi siireci, veri kiimesinin egitim-test ayrimi, algoritma se¢imi,

model karsilastirmalar1 ve performans metrikleri dogrultusunda gergeklestirilmistir.

5.1 Model Secimi Siireci

Proje kapsaminda Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN) ve Random Forest
algoritmalar1 denenmistir. Bu modellerin secilme nedeni, hem yorumlanabilirlikleri hem de
kiigiik ve orta Olgekli veri setlerinde yiiksek basari saglamalaridir. Her bir model egitim
oncesinde standartlagtirilmis veri ile beslenmis ve ayni egitim-test orantyla test edilmistir (80%-

20%).

5.2 Degerlendirme Metrikleri

Model basarimini dlgmek i¢in asagidaki degerlendirme metrikleri kullanilmistir:

e Accuracy (Dogruluk): Genel basar1 oranini1 gosterir.

e Recall (Duyarhlik): Gergek pozitiflerin ne kadarii dogru tahmin ettigini dlger.

e Precision (Kesinlik): Pozitif tahminlerin ne kadarinin gercekten dogru oldugunu
gosterir.

e F1-Score: Recall ve precision’in harmonik ortalamasidir, 6zellikle dengesiz veri

setlerinde dnemlidir.

5.3 Performans Karsilastirmasi

Asagidaki tabloda, ii¢ farkli modelin karsilastirmali performans metrikleri sunulmustur.
Bu degerlendirme, hangi modelin uygulama i¢in daha uygun oldugunu belirlemeye yardimci

olmustur.
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Tablo 2.Modellerin siiflandirma performans karsilagtirmasi

Model Accuracy Recall Precision F1-Score
Logistic Regression 0.86 0.88 0.85 0.86
Random Forest 0.84 0.82 0.87 0.84
KNN 0.78 0.74 0.80 0.76

Logistic Regression modeli, diger modellere gore dengeli ve aciklanabilir sonuglar

sundugu i¢in tercih edilmistir. Bu model, yiiksek recall degeri sayesinde riskli bireylerin yanlig

negatif olarak siniflandirilmasini minimize etmektedir.

Sekil 3’te modellerin temel basar1 Olgiitlerine gore performanslari grafiksel olarak

sunulmustur. Logistic Regression modelinin tim metriklerde {istiinliik

gozlemlenmektedir.

Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmasi

0.90r

0.851

o
o]
o

0.751

Performans Skorlari

0.701

0.65F

0.60

Logistic Regression Random Forest
Model

W Accuracy
B Recall
. F1 Score

Sekil 3:Makine 6grenmesi modellerinin Accuracy, Recall ve F1-Score metriklerine gore gorsel karsilastirmasi
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5.4 Modelin Kaydedilmesi ve Entegrasyonu

Egitilen Logistic Regression modeli .pkl formatinda kaydedilmis ve Flask tabanli API
uygulamasina entegre edilmistir. Model tahmin islevi, frontend tarafindan yapilan POST istegi

sonucu aktiflesmekte ve kullanicinin verileriyle anlik tahmin tiretmektedir.

Modelin performansi, kullanicidan gelen verilerle test edilerek siirdiiriilebilir bir sekilde

degerlendirilmeye devam edilmektedir.
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6. UYGULAMA GELISTIRME VE MIMARI YAPI

Bu boliimde, akciger kanseri risk tahmini amaciyla gelistirilen sistemin yazilim
mimarisi, kullanilan teknolojiler, modiiler yap1 ve ugtan uca veri akis1 ele alinmaktadir.
Gelistirilen sistem; mobil arayiiz (Flutter), API sunucusu (Flask), makine 6grenmesi modeli
(Scikit-learn), veri taban1 (MSSQL) ve analiz servisleri gibi bilesenlerden olusan biitlinlesik bir

yapiya sahiptir.
6.1 Genel Mimari Yapi

Sistem 5 temel katmandan olusmaktadir:

1. Mobil Arayiiz (Frontend): Flutter kullanilarak gelistirilen arayiizde, kullanicidan

veriler alinmakta ve sonug ekranlari araciligiyla geri bildirim saglanmaktadir.

“Testi Baslat” butonuna basildiginda kullanici, akciger kanseri ile ilgili cesitli

semptomlarin soruldugu test formunu doldurmaya yonlendirilir (Sekil 4).
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ANQroia EMuiator - MEQIUmM_FNone_AFI_30.3234

Alerjiniz var mi1?

() Evet (® Hayr

Hinltith solunumunuz var mi?

(O Evet ® Hayr

Alkol tiiketiyor musunuz?

O  Evet ® Hayr

Oksuruguniiz var mi?

(O Evet @®  Hayrr

Nefes darlif yagiyor musunuz?

(O Evel ® Hayrr

Yutkunma zorlugu ¢ekiyor musunuz?

O  Evet ® Hayr

Godls agrisi yagiyor musunuz?

O  Evet ®  Hayir

Yasiniz

14

Sekil 4:Akciger kanseri testi icin kullanicidan veri alinan test formu arayiizii
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Test tamamlandiktan sonra elde edilen sonucun “YOK” olmasi durumunda, kullaniciya

diisiik risk durumu yesil renkli bir ekranla gdsterilmektedir (Sekil 5).

&  Tahmin Sonucu

DUSUK RiSK
Sonug: YOK

ekil 5:Kullanicimin tahmin sonucunun “Diisiik risk” olarak gosterildigi ekran
g g
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Eger model sonucu “VAR?” ise, kullaniciya yiiksek risk durumu kirmizi renkli bir ekran ile

uyar1 seklinde sunulmaktadir (Sekil 6).

Android Emulator - Medium_Phone_AFI_36:5554

&  Tahmin Sonucu

YUKSEK RiSK

Sonug: VAR

Sekil 6:Kullanicinin tahmin sonucunun “Yiiksek risk” olarak gosterildigi ekran
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Uygulama ac¢ildiginda kullanici, “Testi Baglat” veya “Sonuglart Gor” segeneklerini igeren

ana ekranla karsilasmaktadir (Sekil 7).

Android Emulator - Medium_Phone_AP|_36:5554

Akciger Kanseri Tahmin

Testi Baglat

Sonug igin dnce testi tamamlayin.

Sekil 7:Uygulama ana ekrani: test baglatma ve gecmis sonuclari goriintiileme secenekleri
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2. API Sunucu (Backend): Python Flask kullanilarak gelistirilen REST API, veri
aligverigini gerceklestirmekte ve model tahminlerini yonetmektedir.

3. Makine Ogrenmesi Modeli: Logistic Regression ile egitilen model .pkl formatinda
saklanmakta ve Flask uygulamasina entegre sekilde ¢aligsmaktadir.

4. Veri Tabamm Katmami: MSSQL veri tabami ile kullanici verileri kalici olarak
saklanmaktadir.

5. Analiz ve Otomasyon: Kullanici verileri bir esik sayiya ulastiginda analyze and plot.py

scripti tetiklenerek analiz grafikleri giincellenmektedir.

6.2 Kullanilan Teknolojiler

e Flutter (Dart): Mobil kullanici1 arayiizii gelistirme.

o Python (Flask): Backend API servisi olugturma.

e Scikit-learn: Makine 6grenmesi modeli egitimi ve tahmini.
o Pandas, Numpy: Veri isleme.

e MSSQL + pyodbec: Kalict veri saklama.

e Matplotlib: Otomatik grafik {iretimi (opsiyonel modiil).

6.3 Modiiler Kod Yapisi

Kod yapis1 asagidaki gibi modiillere ayrilmistir:

e frontend/lib/screens/: Flutter ekranlari (test formu, sonug¢ ekrani vs.)

e backend/app.py: Flask uygulamasi

e backend/models/: Egitilen model ve scaler dosyasi

e backend/services/: Veritabani baglantisi (db_handler.py), tahmin fonksiyonu (predict.py)
e analysis/: EDA, model egitimi, grafik tiretimi

e dataset/: Ham ve temizlenmis veri dosyalari

Bu yap1, hem bakim kolayligi hem de modiil bazli gelistirme i¢in uygundur. Her bilesen,

bagimsiz olarak test edilebilir ve giincellenebilir.
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6.4 Uctan Uca Veri Akisi

Kullanict uygulama arayiizii iizerinden formu doldurur — API araciligiyla veriler
backend'e iletilir — model tahmini yapilir — sonu¢ hem frontend'e doniilir hem de
veritabanina kaydedilir. Veritabanina yeni kayit eklenmesi sonrasi analiz scripti ¢alistirtlarak

grafiklerin gilincellenmesi saglanir.

Bu mimari yapi, sistemin genisletilebilirligini, siirdiiriilebilirligini ve bakim kolayligini

giivence altina alir.

Asagidaki sekle gore projeye iliskin sistem i¢i bilesenlerin zamana bagli etkilesimleri,
UML Sekans Diyagrami ile modellenmistir. "Kullanic1", "Mobil Uygulama" ve "Sunucu
(Backend)" olmak iizere {li¢ ana varlik (lifeline) arasinda gerceklesen etkilesimler sirasiyla ve
zamansal bitiinlik icerisinde gosterilmistir. Diyagramda, kullanicinin test formunu
doldurmasinin ardindan bu veriler mobil uygulama araciligtyla sunucuya iletilmekte, sunucu
tahmini yaptiktan sonra yanitt mobil uygulamaya iletmekte ve sonug kullaniciya sunulmaktadir.
Diyagramin bu haliyle sistem bilesenleri arasindaki veri aligverisi, sirali mesajlasmalar ve

istemci-sunucu iliskisi agik bicimde ifade edilmistir (Sekil 8).
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Sekans Diyagrami

Mobil Uygulama Sunucu

Kullanicl

1. Test formunuI

>

1.1 Form
verilerini’ ggonder

1.2 Tahmini
geri gonder

2. Test sonucunu
goster

A

g

1
|
|
|
|
<
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
: Sunucu
|

Kullanicli

Sekil 8:Mobil uygulama, API ve sunucu arasindaki sekans diyagrami
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7. TASARIM VE DENEYSEL DEGERLENDIRME

Bu boliimde, gelistirilen mobil uygulamanin kullanici arayiizii tasarimu, test siiregleri, ve
sistem performansina dair deneysel degerlendirme sonuclar1 ele alinmaktadir. Sistem yalnizca
bir tahmin motoru degil, ayn1 zamanda kullanicti dostu bir mobil deneyim sunmayi

amacladigindan, bu degerlendirmeler projenin basarisi agisindan kritik 6neme sahiptir.

7.1 Arayiiz Tasarim Prensipleri

Mobil uygulama tasariminda asagidaki prensiplere dikkat edilmistir:

e Sadelik: Gereksiz gorsel karmasadan kaginilmis, sade ve anlasilir bir tasarim tercih
edilmisgtir.

e Renk Uyumu: Temel renkler olarak agik yesil (#00D09E) ve arka plan icin acik tonlar
(#F1FFF3) kullanilarak kullanicty1 yormayan bir tema olusturulmustur.

e Erisilebilirlik: Tiim yazi boyutlari, buton araliklar1 ve renk kontrastlar1 erisilebilirlik
kurallarina uygun olarak tasarlanmistir.

e Form Girisi Kolayhgi: Kullanicinin test formunu hizli ve anlagilir bicimde

doldurabilmesi hedeflenmistir.

7.2 Performans Degerlendirmesi (Planlama)

Sistem performansi, backend yanit siiresi, model tahmin siiresi ve veritabani kaydetme

siiresi olmak {izere {i¢ bilesen iizerinden degerlendirilmistir:

e Ortalama model tahmin siiresi: < 0.3 saniye
o Flask API iizerinden tahminin alinmasi: < 1 saniye

e MSSQL veri kaydetme siiresi: < 0.5 saniye

Bu olgiitler kullanic1 deneyimi agisindan tatmin edici diizeydedir. Gergek zamanl
uygulamalarda performansin bu seviyede kalmasi, sistemin yaygin kullanima uygunlugunu

gostermektedir.
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7.3 Kullanic1 Testleri ve Geri Bildirimler (Planlama)

Uygulamanin ilk prototipi lizerinde sinirli sayida kullanici ile deneme yapilmis ve

asagidaki geri bildirimler alinmistir:

o Form alanlar1 yeterince agik ve anlagilir.

e Sonug ekraninda gorsel destekleyici unsurlar (ikonlar, renkler) daha etkili.

e “Sonuglar1 Gor” ekraninda ge¢mis iki sonucun gosterilmesi faydali bulunmustur.

e Uygulamanin daha fazla istatistik ve gorsel grafik sunmasi 6nerilmistir (ancak bu kisim

projenin mevcut siiriimiine dahil edilmemistir).

Bu geri bildirimler dogrultusunda, kullanict deneyimini artirmak amaciyla gorsel
iyilestirmeler ve form sadelestirmeleri yapilmistir. Grafiksel analiz Onerileri ise gelecek

stirimler i¢in degerlendirmeye alinmistir.

Uygulama tasarimi ve deneysel testlerin sonucunda elde edilen geri bildirimler, sistemin
kullanict ihtiyaglarina biiylik oranda cevap verdigini ve islevsel biitinliigiini sagladigin

gostermektedir.
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8. TARTISMA VE SONUC

Bu boliimde, gelistirilen mobil tabanli akciger kanseri tahmin sistemine dair elde edilen
bulgular, sistemin gii¢lii ve sinirli yoOnleri, kullanici deneyimi c¢iktilart ve projenin saglik
teknolojilerine sundugu katkilar irdelenmektedir. Ayn1 zamanda gelecekteki calismalar igin

Oneriler de sunulmustur.

8.1 Elde Edilen Sonuclarin Yorumlanmasi

Makine 6grenmesi modelleri arasindaki performans karsilagtirmasi, Logistic Regression
modelinin fl-score, accuracy ve recall metriklerinde dengeli sonuglar verdigini ortaya
koymustur. Bu modelin tahmin basarisi, siniflar aras1 dengesizliklerin SMOTE ile giderilmesi
ve verilerin Ol¢eklendirilmesiyle daha da artirilmistir. Mobil arayliz lizerinden elde edilen
kullanicr test sonuglari ile modelin gercek zamanli uygulamada da benzer basarty1 gosterdigi

gbzlemlenmistir.

Uygulamanin kullanict arayiizii agisindan degerlendirildiginde, sade tasarim, Tiirkce
destek ve kolay form giris alanlar1, kullanict memnuniyetini artiran unsurlar olmustur. Ozellikle
kullanicilarin son iki test sonucuna ulasabilmesi, takip ve farkindalik ag¢isindan Onemli
bulunmustur. Sistem yalnizca bir risk tahmin araci olarak degil, ayn1 zamanda saglik egitimi ve

on tan1 farkindalig1 saglayan dijital bir kaynak haline gelmistir.

8.2 Karsilagilan Zorluklar ve Ogrenilenler

Proje siirecinde agagidaki teknik ve yapisal zorluklarla karsilagilmistir:

e SMOTE uygulamasi sonrast modelin overfitting egilimi gostermesi
o Flask API ile Flutter arasinda veri formati uyumsuzluklar1 (JSON serializasyonu)
e MSSQL baglantisinda pyodbc siiriim problemleri

e Mobil arayiizde eski test sonuglarinin senkronizasyonunun ilk etapta yapilamamasi

Bu zorluklar, gelistirici becerilerini artirmak ve yazilim bilesenlerinin daha uyumlu
caligmasini saglamak acisindan 6gretici olmustur. Ayni zamanda sistem tasarimi asamasinda

modiiler yap1 kullanmanin, bu tip sorunlara kars1 ¢oziim {iretmeyi kolaylastirdig1 goriilmiistiir.
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8.3 Projenin Literatiire ve Uygulamaya Katkisi

Bu proje, Tiirkiye'de yapay zeka destekli bireysel erken teshis sistemlerine ydnelik
onemli bir ornek teskil etmektedir. Literatiirde genellikle klinik veriye dayali ve uzman
kullanimina uygun ¢6ziimler goriiliirken; bu proje, halka yonelik, mobil ve kullanici merkezli
bir sistem tasarimi ile farklilik yaratmistir. Kullanict verisine dayali tahmin iiretimi, verilerin
depolanmas1 ve ge¢mis test sonuglarin takibi gibi 6zellikler; hem bireysel saglik yonetimini
desteklemekte hem de potansiyel olarak toplum genelinde erken teshis oranini artirabilecek bir

yapt sunmaktadir.

8.4 Gelecek Cahsmalar ve Iyilestirme Onerileri

Gelistirilen sistemin gelecekte daha genis kapsamli hale gelmesi i¢in asagidaki

iyilestirme alanlar1 6ne ¢ikmaktadir:

Kullanic1 giris sistemi (login/signup) eklenerek bireysel test ge¢misinin daha giivenli
takibi

e Uzman doktor arayiizii olusturularak veri bazli danigsmanlik saglanmasi

o Kullaniciya 6zel istatistiksel grafiklerin gosterilmesi

e Model versiyonlama ve farkli algoritmalarin karsilastirmali giincellenmesi

e API giivenliginin artirilmas: ve HTTPS destegi

o Gergek saglik kuruluslarindan alinan verilerle yeniden model egitimi yapilmasi

Bu o6neriler dogrultusunda sistemin siirdiiriilebilir, giivenilir ve ¢ok yonlii hale
getirilmesi miimkiindiir. Proje, akademik, teknik ve toplumsal anlamda degerli bir temel

sunmus; gelecekte gelistirilmeye acik bir saglik teknolojisi altyapisi olusturmustur.
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9. PLANLAMA

Bu boéliimde, projenin gelistirme silireci boyunca izlenen zaman ¢izelgesi, kullanilan

kaynaklar ve karsilagilabilecek olas1 risklere yonelik yonetim stratejileri ele alinmaktadir. Proje

planlamasi, belirli agamalar iizerinden sistemli bir sekilde yiiriitiilmiis ve her bir faz i¢in siire,

sorumluluk ve ¢ikt1 hedefleri netlestirilmistir.

9.1 Proje Zaman Cizelgesi ve Asamalari

Proje asagidaki baslica asamalardan olusmaktadir:

Tablo 3.is Giicii Hesaplama Tablosu

Asama

Literatiir Arastirmasi 1
Veri Analizi ve On Isleme 1
Model Egitimi 1
API Gelistirme (Flask) 1

Flutter Mobil Uygulama 1

Veritaban1 Entegrasyonu 0.5
Grafik Otomasyonu
(opsiyonel)

Testler ve Son Diizenlemeler 1

Rapor Yazimi ve Son1
Kontrol

Toplam Siire: 8 hafta

Siire (Hafta) Aciklama

Benzer sistemler ve makalelerin incelenmesi
Veri temizleme, SMOTE, o6l¢ekleme islemleri

LR, KNN, RF modellerinin egitilmesi

karsilastirilmasi
/predict ve /results endpointlerinin yazilmasi
Test formu ve sonug ekrani gelistirildi

MSSQL baglantist ve veri kayit iglemleri

Otomatik analiz scripti hazirlanmasi

Sistem genel testi, hata giderme

Bitirme raporu, sekiller ve tablo diizenlemeleri

ve

Bu siireg, akademik takvime paralel olarak yiiriitiilmiistiir ve zaman yonetimi agisindan

ongoriilen plana sadik kalinmstir.
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9.2 Kaynak Yonetimi

Proje kapsaminda kullanilan arag, platform ve kaynaklar:

e Donanim: Windows tabanli diziistii bilgisayar, Android emulator

e Yazihim Dilleri: Python, Dart

o Kiitiiphaneler: scikit-learn, pandas, matplotlib, flask, pyodbc

e Veritabani: Microsoft SQL Server (MSSQL)

e Kod Ortamlari: VSCode, Anaconda Jupyter Notebook, Android Studio

o Ekstra Kaynaklar: Flutter widget kitapliklari, API test araci (Postman), open source

veri seti

9.3 Risk Yonetimi

Projede karsilagilabilecek riskler Onceden analiz edilmis ve asagidaki sekilde

planlanmuistir:

Tablo 4.Risk Yonetimi

Risk Faktorii Etki Derecesi Alman Onlem
Veri  yetersizligi ve smif _
o Orta SMOTE ile dengeleme uygulandi
dengesizligi
Flask - Flutter arasinda veri o JSON formati ve veri tipi eslemesi testlerle
rta
uyumsuzlugu dogruland1

pyodbc yerine alternatif baglanti denemeleri
MSSQL baglanti sorunlar1 Diisiik

yapildi
Uygulama araytiiziinde kullanici Tasarim sadeligi Onceliklendirildi, testlerle
karmasas1 Ora kullanict deneyimi alindi
Zaman yetersizligi Viiksek Asamalar haftalara boliinerek net teslim

hedefleri olusturuldu

Planlama adimlari, projenin diizenli ve Olg¢iilebilir sekilde ilerlemesini saglayarak basariyla

tamamlanmasina katki sunmustur.
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